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tnega vzdušja in odkritih odnosov med študenti in profesorji sem se veselila prav
vsakega dneva na Fakulteti. Magisterij mi bo zato ostal v prekrasnem spominu.
Hvala vsem prijateljem za podporo v času študija.
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Povzetek
Poznavanje profilov voženj električnih vozil je ključnega pomena pri določanju
vpliva električnih vozil na elektroenergetski sistem. V magistrski nalogi je pred-
stavljena metoda za generiranje dnevnih profilov voženj osebnih električnih vozil
z markovskimi verigami.
Zaradi pomanjkanja javno dostopnih podatkov o posameznih profilih voženj
v Sloveniji, je najprej predstavljeno urejanje in pridobivanje ustreznih podatkov
z metodo dvostopenjskega vzorčenja. Ta na podlagi porazdelitve dolžin poti v
Sloveniji in dnevnih profilov voženj v ZDA izbere take dnevne profile voženj,
katerih porazdelitev poti je enaka slovenski. Nato so predstavljene markovske
verige ter njihova uporaba pri generiranju dnevnih profilov voženj na podlagi
nabora profilov voženj, pridobljenega v dvostopenjskem vzorčenju. Metoda je
dovolj splošna, da deluje za poljubno ustrezno urejeno množico podatkov.
Analiza rezultatov na koncu pokaže, da je takšna metoda ustrezna za generi-
ranje profilov voženj osebnih električnih vozil. Pridobljeni profili voženj so upo-
rabljeni na enostavnem primeru izračuna dnevnega diagrama polnenja skupine
električnih vozil v Sloveniji.





Daily driving profiles of electric vehicles are the most important input parameter
for evaluating the impact of electric vehicles on the power system. The aim of
this thesis is to present a method for generation of such driving profiles.
Since there is no publicly available data of individual driving profiles in Slove-
nia, first a representative driving profiles for Slovenia are obtained via two-step
sampling method, which combines driving profiles from the USA and trip dis-
tances distribution from Slovenia. Then, a Markov chain based method for gen-
erating driving profiles is presented. The method is universal enough to be applied
on any properly organised set.
The analysis of the results shows that this method is appropriate for construc-
tion of daily driving profiles of electric vehicles. The generated profiles are used
for calculation of daily load diagram for a group of electric vehicles in Slovenia.
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4.5 Razpon intervalov ujemanja generiranih profilov z originalnimi
profili v primeru 10000 generiranih in 9500 najbolǰsih generiranih
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ali pa je pojasnjen v spremljajočem besedilu, kjer je simbol uporabljen.
xvii
xviii Seznam uporabljenih simbolov
1 Uvod
Električna vozila (EV) na svetu poznamo že skoraj 200 let, saj njihova zgodovina
sega na začetek 19. stoletja, celo pred izdelavo prvega avtomobila na notranje
izgorevanje [1]. Čeprav so slednji po hitrem razvoju prevzeli ključno vlogo v oseb-
nem prevozu in jo igrajo še danes, pa delež električnih avtomobilov v zadnjem
času vztrajno narašča [2], [3]. Prednosti električnih avtomobilov v primerjavi z av-
tomobili z notranjim izgorevanjem so predvsem manǰsi ogljični odtis skozi celotno
življenjsko dobo [4], manǰsa poraba energije (ne glede na primarni vir energije) ter
izraba energije, ki je pridobljena lokalno [3]. Poleg tega je onesnaževanje okolja
in zraka med uporabo električnega avtomobila veliko manǰse kot pri predstavniku
z notranjim izgorevanjem [5], s čimer EV prispevajo k zmanǰsaju izpustov toplo-
grednih plinov in onesnaženosti zraka v transportu. Kljub mnogim prednostim,
ki jih električna vozila prinašajo, se je potrebno zavedati negativnih učinkov, ki
jih imajo; tudi tistih na elektroenergetski sistem (EES). Te so povezani predvsem
s polnenjem električnih vozil. V ospredju sta tako možnost zvǐsanja konične moči
[6], kar pomeni potrebo po dodatnih virih električne energije in možnost pre-
obremenjevanja distribucijskega omrežja v smislu pretokov moči in neustreznih
napetostnih razmer [5], [7].
Da bi se izognili neustreznim obratovalnim razmeram EES, je potrebno že
zdaj, ko vpliv električnih vozil na omrežja še ni tako izrazit [7], opraviti razi-
skave na področju e-mobilnosti ter jih vključiti v plan načrtovanja, vzdrževanja
in obratovanja EES [2]. S preučevanjem vpliva, oceno fleksibilnosti in optimiza-
cijo polnenja električnih vozil bi lahko v prihodnje omilili in zmanǰsali negativne
vplive EV na omrežje [6]. Za namen opravljanja raziskav na temo e-mobilnosti
pa najprej potrebujemo dnevne profile voženj električnih avtomobilov. Ravno
generacija teh profilov bo glavna tema magistrske naloge. Obravnavali bomo
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profile voženj osebnih električnih vozil. Od sedaj naprej se bo zato kratica EV
vedno nanašala na osebna električna vozila, pridevnik osebna pa bomo pri pisanju
izpustili.
Za generiranje profilov voženj električnih vozil bomo uporabili stohastično
metodo, ki bo temeljila na markovskih verigah. Na to temo je bilo izdelano že
kar nekaj raziskav. V [2] in [8] so avtorji opisali metodo pridobivanja dnevnih
profilov voženj na podlagi velikega nabora podatkov. Slednje so predstavili z ne-
homogenimi markovskimi verigami, nato pa z metodo Monte Carlo markovskih
verig (angl. Markov Chain Monte Carlo oz. MCMC) zgenerirali dnevne profile
voženj in jih uporabili za analizo polnenj EV v enem distribucijskem omrežju. Ti
deli predstavljata pomembno iztočnico za magistrsko nalogo, saj opisujeta ravno
metodo z markovskimi verigami, ki jo bomo uporabili tudi sami. Rezultati v
člankih so ovrednoteni le kumulativno, nas pa bo zanimala še smiselnost posame-
znih profilov voženj. Prav tako pomembno teoretično iztočnico predstavlja članek
[6], ki nazorno predstavi nehomogeni markovski model za opisovanje posameznih
profilov voženj EV. Poleg tega poudari tudi pomembnost poznavanja posameznih
profilov voženj, ne zgolj kumulativnih porazdelitev. Posamezni profili se lahko
med seboj razlikujejo, kar direktno vpliva tudi na možne profile polnenj elek-
tričnih vozil. Ostala dela, ki predstavljajo pomemben vir informacij in teorije o
markovskih verigah ter njihovi uporabi v povezavi z generiranjem profilov voženj
oziroma polnenj električnih vozil, so [3], [5] in [9].
Cilj magistrske naloge bo na podlagi velikega nabora podatkov zgenerirati
dnevne profile voženj električnih vozil. Proces voženj bomo opisali z markovskimi
verigami, nekaj takih verig zgenerirali, nato pa kritično ovrednotili dobljene rezul-
tate. Zanimalo nas bo, če je takšna metoda ustrezna za opis profilov voženj EV.
Čeprav narava profilov voženj EV v splošnem ni ”markovska”v tem pomenu, da
stanje avtomobila v prihodnjem trenutku ni odvisna zgolj od trenutnega stanja,
nas bo zanimalo, če se statistične vrednosti originalnih podatkov in generiranih
rezultatov ujemajo. Tu imamo v mislih predvsem povprečne vrednosti, na primer
povprečna dolžina poti, povprečno število poti na dan itd., pa tudi porazdelitve
začetkov voženj in koncev voženj. Predvidevamo, da bodo kumulativne poraz-
delitve stanj čez dan ustrezale originalnim podatkom. Zanimalo nas bo tudi,
če imajo generirani dnevni profili voženj smisel. Tu je mǐsljeno predvsem, če
je njihova oblika ustrezna in če ustreza oblikam profilov v originalnem naboru
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Omejili se bomo na generiranje profilov voženj za delovne dni. Postopek za
generiranje dnevnih profilov voženj za druge tipe dni, denimo vikende ali praznike,
je popolnoma enak, le nabor začetnih podatkov mora veljati za tisti tip dneva,
za katerega generiramo dnevne profile voženj.
Najprej bo problem generiranja dnevnih profilov voženj podrobneje opisan v
poglavju 2. Nato bodo teoretično predstavljene metode reševanja problema v po-
glavju 3, kjer bomo videli, kako uredimo podatke, z dvostopenjskim vzorčenjem
pridobimo dnevne profile voženj za Slovenijo in nato na podlagi teh profilov z mar-
kovskovimi verigami zgeneriramo profile voženj EV. Sledila bo analiza rezultatov
v poglavju 4, kjer bodo rezultati analizirani in ovrednoteni ter nato uporabljeni
za določitev dnevnega diagrama porabe skupine EV v poglavju 5. V zaključku 6
bomo ovrednotili metodo ter predlagali možne izbolǰsave in iztočnice za nadaljnje
raziskovanje.
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2 Problematika določanja profilov
voženj električnih vozil
Kot smo opisali že v uvodu, je naš cilj generiranje profilov voženj električnih av-
tomobilov. Rezultati, torej profili voženj EV, niso sami sebi v namen, ampak so
zelo pomembni za raziskave na področju e-mobilnosti [6], kjer nas najpogosteje
zanimajo potovalne navade potnikov, scenariji polnenja EV, optimizacija polne-
nja, vpliv električnih vozil na elektroenergetski sistem, ipd. Za vse to pa v prvem
koraku potrebujemo profile voženj EV, iz katerih lahko sklepamo o lokacijah av-
tomobila čez dan, stanju baterije, trajanju posameznih poti, kje je avto parkiran,
itd. Iz teh podatkov lahko razberemo na primer, katera vrsta polnilnice je v
določenem trenutku na voljo, koliko časa je na voljo za polnenje, kakšno približno
je stanje baterije ob času, ko se avto nekje ustavi in parkira ...
Model za generiranje profilov voženj EV mora biti dovolj podroben, da odraža
realna stanja vozil. To pomeni, da morajo biti rezultati v čim večji meri podobni
realnim profilom voženj v smislu trajanja poti in porazdelitve začetkov ter koncev
poti, poleg tega pa morajo biti tudi oblike profilov, torej lokacije, kjer se EV
nahaja čez dan, čim bolj podobne tistim v resničnosti [2].
Ravno zaradi ogromnih razlik med posameznimi profili voženj in ker so za-
porednja stanja avtomobilov čez dan precej naključna, je stohastična metoda za
generiranje profilov EV utemeljena in hkrati priljubljena izbira mnogih razisko-
valcev [2].
Najenostavneǰsi pristop, ki ga lahko uberemo pri generiranju dnevnih profilov
EV, je, da časovno obdobje enega dne razdelimo na intervale, nato pa za vsak
interval določimo porazdelitev stanj avtomobila. Iz teh porazdelitev naključno
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vzorčimo in dobimo nek profil voženj EV čez dan. V tem primeru lahko dobimo
nesmiselne rezultate, na primer, da je v enem intervalu EV parkiran doma, že v
naslednjem intervalu pa je parkiran v službi. Tak profil ni ustrezen, saj ne opi-
suje realnega profila vožeje. Med dvema različnima parkiranima stanjema mora
biti avtomobil vedno na vožnji. Da bi dobili rezultate, ki so bližje resničnosti,
porazdelitve stanj v posameznem intervalu določimo glede na stanje avtomobila
v preǰsnjem intervalu. Tako se izognemo nesmiselnim zaporedjem stanj. Recimo,
če je EV v intervalu i parkiran doma, bo verjetnost, da je EV v intervalu i + 1
parkiran v službi, enaka 0. Zato pri generiranju stanja avtomobila v naslednjem
intervalu vedno gledamo trenutno stanje vozila. Takšen proces, torej kjer je stanje
v naslednjem intervalu odvisno zgolj od stanja v trenutnem intervalu, opisujejo
ravno markovske verige.
Tukaj se vseeno poraja vprašanje, če je opis dnevnega profila voženj elek-
tričnega vozila z markovskimi verigami zares smiseln. Z oziranjem na preǰsnja
stanja res izločimo nesmiselna zaporedja, pa vendar vsako prihodnje stanje av-
tomobila v resničnem življenju ni odvisno zgolj od tega, kje se avto trenutno
nahaja. Recimo, nek voznik EV, ki se vsak dan vozi na delo, bo zjutraj odšel
na pot v službo in se popoldne moral vrniti domov. Zanima nas torej, če bodo
generirani profili opisovali ustrezna zaporedja stanj avtomobila čez cel dan, ne le
v dveh zaporednih intervalih. Če bodo celotni dnevni profili smiselni, bo pred-
stavljena metoda ustrezna. Zaenkrat se zdi, da bodo generirani profili vsaj delno
odstopali od originalnih profilov, kar je pričakovano, saj gre za stohastično me-
todo. Da bomo dobili smiselne dnevne profile stanj EV, pa se zanašamo tudi
na porazdelitve stanj v posameznih intervalih, ki bodo recimo v jutranjih urah
več avtomobilov poslale na vožnjo v službo, v popoldanskih urah pa na vožnjo iz
službe domov.
Metodo za generiranje dnevnih profilov EV imamo tako v grobem že iz-
brano, sedaj pa potrebujemo še nabor podatkov, na podlagi katerega bomo lahko
izračunali porazdelitve stanj v posameznih intervalih. Za potrebe raziskav na
področju e-mobilnosti v Sloveniji si seveda želimo profile voženj, ki bodo odražali
potovalne navade potnikov v Sloveniji. Tako bi bilo idealno, če bi imeli na razpo-
lago podatke o posameznih profilih voženj EV v naši državi. Trenutno te podatki
žal še niso javno dostopni. Za Slovenijo poznamo le kumulativno porazdelitev
dolžin posameznih poti [10]. Zato bo prvi izziv, ki se ga moramo lotiti, kako
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pridobiti nek nabor originalnih profilov voženj EV, ki se bo ujemal s slovensko
statistiko.
Na voljo imamo obsežne podatke o posameznih dnevnih profilih voženj v ZDA,
ki so bili pridobljeni v sklopu raziskave NHTS (angl. National Household Travel
Survey) [11]. Za potrebe generiranja dnevnih profilov voženj EV v Sloveniji bomo
iz podatkov o profilih voženj v ZDA izbrali tako množico profilov, da se bo njena
porazdelitev dolžin poti ujemala s slovensko porazdelitvijo dolžin poti. Tako
bomo pridobili veliko množico podatkov, ki jih trenutno lahko zagotovimo in bodo
najbližje slovenski statistiki. To bomo naredili s postopkom, ki ga poimenujemo
dvostopenjsko vzorčenje.
Metoda generiranja dnevnih profilov voženj EV bo dovolj splošna, da bo profile
možno generirati na podlagi poljubne množice podatkov, ki bo ustrezno urejena.
Tako bo, ko bodo javno dostopni tudi podatki za Slovenijo, možno generirati
bolj natačne profile voženj EV za slovenske razmere. Poleg tega pa bo metoda
uporabna za druge vrste vozil in prevoza, ter za ostala področja, za katera bo na
voljo dovolj velika količina potrebnih podatkov.
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3 Metode za določanje profilov voženj
električnih vozil
V tem poglavju bodo opisane metode, s katerimi generiramo dnevne profile voženj
električnih vozil. Najprej bomo opisali pripravo podatkov, nato dvostopenjsko
vzorčenje, s pomočjo katerega dobimo veliko množico podatkov, na podlagi katere
kasneje izračunamo porazdelitve stanj in iz teh porazdelitev vzorčimo. Teoretično
bodo v sklopu tega poglavja predstavljene tudi nehomogene markovske verige in
njihova izgradnja.
3.1 Opis in priprava podatkov
Kot smo omenili že v poglavju 2, imamo na razpolago dva vira podatkov o
vožnjah. Eden je porazdelitev dolžin posameznih poti v Sloveniji. Za vsako
celoštevilsko dolžino poti med 1 km in 109 km poznamo število poti, ki so te
dolžine. Vseh poti skupaj je 6164, kar polovica poti pa je dolga največ 7 km,
kar je razvidno tudi is slike 3.1, ki prikazuje porazdelitev dolžin poti z osebnim
avtom v Sloveniji. Kumulativna porazdelitev je prikazana z rdečo krivuljo.
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Slika 3.1: Porazdelitev dolžin posameznih poti z osebnim avtomobilom v Sloveniji.
Na voljo imamo tudi podatke o dnevnih profilih voženj v ZDA, ki so bili
zbrani v okviru raziskave NHTS [11]. Znanih je 114286 dnevnih profilov voženj,
ki vsebujejo podatke o zaporednem dnevu v tednu, številu poti v tem dnevu, času
začetka in konca ter dolžini poti in lokaciji avtomobila (dom, služba, nakupovanje,
itd.). Primer dnevnih podatkov o profilu voženj za eno vozilo je prikazan v tabeli
3.1.
Čas začetkov voženj [h:min] 10:00; 15:10
Čas koncev voženj [h:min] 10:15; 15:30
Trajanje voženj [min] 15; 20
Dolžina vožnje [km] 8,4394; 8,2865
Lokacije avtomobila 1; 0; 19; 0; 1
Zaporedni dan v tednu 1
Tabela 3.1: Primer dnevnega profila voženj iz raziskave NHTS.
Prikazani profil opravi dve vožnji oziroma poti, prvo med 10:00 in 10:15 dopol-
dne, drugo pa med 15:10 in 15:30 popoldne. Dolžina prve vožnje znaša 8,4394 km,
dolžina druge pa 8,2865 km. Zaporedje lokacij avtomobila je 1,0,19,0,1. Število
1 tukaj označuje dom, število 0 vožnjo, število 19 pa verske in ostale družbene
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aktivnosti. Vozilo je bilo torej do 10:00 parkirano doma, nato je opravilo vožnjo
na aktivnosti, kjer je ostalo parkirano do 15:10. Sledila je pot domov. Ta profil
voženj je bil opravljen v ponedeljek, ki je označen s številom 1 pri zaporednem
dnevu v tednu.
Množico podatkov iz raziskave NHTS je potrebno na začetku ustrezno ure-
diti, da bodo primerni za nadaljno uporabo. To je bilo narejeno že pred izdelavo
te magistrske naloge v Laboratoriju za električna omrežja in naprave Fakultete
za elektrotehniko v Ljubljani. Neenakomerno vzorčene vhodne podatke o spre-
membah stanja vozila so najprej preuredili v časovno vrsto z isto resolucijo, ki
je bila v tem primeru 15 minut/interval. Tako so pridobili informacijo o lokaciji
vsakega vozila za vsak 15-minutni interval. Natančnost trajanja posameznega
stanja je bila zato omejena na ± 1 interval. V primeru stanj, katerih trajanje v
vhodnih podatkih je bilo kraǰse od dolžine enega intervala pridobljene časovne
vrste, je bila pridobljena časovna vrsta napačna. Dodatno težavo je predstavljalo
več sprememb stanja v vhodnih podatkih, ki so se zgodile znotraj istega inter-
vala vzorčenja pridobljene časovne vrste. V tem primeru je bil del sprememb
izgubljen. Zaradi skladnosti podatkov o številu poti in intervalov voženj v prido-
bljeni časovni vrsti, so bile neustrezne časovne vrste filtrirane iz končnega nabora
dnevnih profilov.
Vseh 114286 dnevnih profilov se lahko razdeli v poljubno število razredov.
Za namen izdelave magistrske naloge je bilo izbranih 3774 razredov, kriterij za
razvrščanje pa je bila oblika dnevnih profilov voženj. Razlog za izbor takšne
metode ureditve podatkov je predvsem veliko število znanih podatkov, ki ga z
razvrstitvijo v razrede zmanǰsamo. Nadaljnja uporaba začetnih podatkov je zato
hitreǰsa. Število razredov pa je še vedno dovolj veliko, da se pri razvrščanju v
razrede ohrani dovolj informacij o raznolikosti dnevnih profilov voženj.
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3.2 Dvostopenjsko vzorčenje
Dvostopenjsko vzorčenje je postopek, v katerem bomo s kombinacijo podatkov
o dnevnih profilih voženj iz ZDA in slovenske statistike o dolžinah poti pridobili
velik vzorec dnevnih profilov voženj. Ta vzorec bo vseboval poti, katerih dolžina
je enako porazdeljena kot dolžina poti v Sloveniji.
Da ne bo nejasnosti kar se tiče poti in profila voženj, pojasnimo, da je dnevni
profil voženj zaporedje lokacij avtomobila v enem dnevu. V našem primeru raz-
delimo en dan na 15-minutne intervale. To pomeni, da imamo v celem dnevu
24 · 4 = 96 intervalov. Lokacije avtomobila so lahko: vozi, parkiran doma, par-
kiran v službi, parkiran za namen opravljanja nakupovanja, storitev, telesne de-
javnosti, verskih obredov, zamenjave prevoznega sredstva, itd. Neprekinjen niz
zaporednih intervalov, v katerem se avtomobil vozi, imenujemo pot. V dnevnem
profilu voženj imamo tako lahko več poti oziroma voženj, na primer eno zjutraj,
eno popoldne (prevoz v službo in nazaj) in eno zvečer (trening), ki v splošnem
zavzemajo različno število intervalov (različno časovno trajanje poti).
Dvostopenjsko vzorčenje poteka v naslednjem zaporedju: iz podatkov o poteh
za Slovenijo določimo kumulativno porazdelitveno funkcijo dolžin posameznih
poti. V prvem koraku prek inverza kumulativne porazdelitvene funkcije naključno
generiramo dolžine posameznih poti in jih shranimo v vzorcu V1. V drugem
koraku pa profile voženj določimo na podlagi omenjenega vzorca dolžin poti V1
in podatkov dnevnih profilov voženj v ZDA, pri čemer pridobimo končni vzorec
dnevnih profilov voženj, ki ga poimenujemo V2. Vzorčenje tako poteka v dveh
korakih oziroma stopnjah, postopek pa je prikazan na sliki 3.2.
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Slika 3.2: Postopek dvostopenjskega vzorčenja profilov voženj EV.
Vzorec V1 je torej sestavljen iz posamičnih dolžin poti, vzorec V2 pa je sesta-
vljen iz dnevnih profilov voženj.
Primer elementa x v vzorcu V1 bi bil:
x = 15, x ∈ V1
Element x = 15 tako predstavlja pot, dolžine 15 km.
Na sliki 3.3 pa si lahko ogledamo še primer predstavnika iz vzorca V2. Vsak
element iz V2 je, kot smo pojasnili zgoraj, dnevni profil voženj, torej je zaporedje
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lokacij, na katerih se avtomobil nahaja v enem dnevu. V prikazanem primeru je
avto najprej parkiran doma, nato se odpravi v nakupe po hrano, se vrne domov,
popoldan pa obǐsče še zdravstveno ustanovo, iz katere se kasneje vrne domov.





Primer elementa iz vzorca V
2
Slika 3.3: Primer elementa iz vzorca V2.
Kriterij, ki mu mora končni vzorec V2 zadostiti, je, da je porazdelitev dolžin
poti v tem vzorcu enaka porazdelitvi dolžin slovenskih poti. Pričakujemo tudi
ujemanje povprečja dnevnih prevoženih razdalj, povprečnega števila poti na dan
in povprečne dolžine poti v končnem vzorcu V2 z originalnimi podatki. Postopek
vzorčenja je opisan v nadaljevanju.
3.2.1 Stopnja 1 - določitev vzorca dolžin poti
Namen prve stopnje vzorčenja je pridobiti veliko množico poti, katere porazdelitev
(glede na dolžino poti) bo ustrezala porazdelitvi dolžin poti, ki jih poznamo za
Slovenijo. Pridobljeno množico poimenujemo V1.
Kot smo pojasnili že prej, porazdelitev dolžin posameznih poti v Sloveniji
že poznamo. Spomnimo se, da je prikazana na sliki 3.1. Rdeča krivulja na tej
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sliki prikazuje zbirno funkcijo verjetnosti (angl. cumulative distribution function)
dolžin poti v Sloveniji. Ker želimo ustvariti množico poti, katere porazdelitev bo
enaka porazdelitvi na sliki 3.1 in ker to diskretno porazdelitev poznamo, bomo
uporabili metodo inverzne transformacije [12] oziroma transformacijsko metodo
[13].
3.2.1.1 Metoda inverzne transformacije
Metoda inverzne transformacije je teoretično povzeta po [12] in [13].
Želimo torej generirati diskretno slučajno spremenljivko V1 z zalogo vrednosti
{1, 2, 3, ..., 109}, pri čemer poznamo verjetnostno funkcijo
P (V1 = i) = pi, za vsak i = 1, 2, 3, ..., 109
Iz podatkov o dolžinah poti za Slovenijo določimo vrednosti pi na sledeč način:
pi =
število poti dolžine i
število vseh poti
Naj bo U naključna spremenljivka, ki je enakomerno porazdeljena na intervalu
(0,1), torej U ∼ Unif(0,1).
Postopek inverzne transformacije je sledeč:




1; U ≤ p1
j;
∑︁j−1
i=1 pi < U ≤
∑︁j
j=1 pi
Tako generirana naključna spremenljivka V1 ima enako porazdelitev kot po-
datki o dolžinah poti za Slovenijo. V našem primeru generiramo 10000 novih poti
v vzorec V1. Primerjavi porazdelitev originalnih podatkov in generiranega vzorca
V1 sta prikazani na slikah 3.4 in 3.5.
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Slika 3.4: Porazdelitev podatkov o dolžinah poti ter generiranega vzorca V1.
Primerjava porazdelitve originalnih podatkov ter vzorca V
1








Slika 3.5: Primerjava porazdelitev podatkov o dolžinah poti ter vzorca V1.
Na sliki 3.5 lahko vidimo, da se porazdelitvi originalnih podatkov in gene-
riranega vzorca V1 dobro ujemata. Da pa se ne bi zanašali zgolj na slikovno
primerjavo porazdelitev, uporabimo Kolmogorov-Smirnov test [14].
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3.2.1.2 Kolmogorov-Smirnov test
Kolmogorov-Smirnov test (KS test) je neparametrični statistični test. Za primer-
javo porazdelitev dveh vzorcev se uporablja test za dva vzorca, ki določi razliko
med zbirnima funkcijama verjetnosti vzorcev. Testna statistika je največja abso-




V zgornji enačbiD označuje testno statistiko, F1(x) zbirno funkcijo verjetnosti
prvega vzorca, F2(x) pa zbirno funkcijo verjetnosti drugega vzorca.
KS test testira ničelno hipotezo H0, ki pravi, da sta primerjana vzorca enako
porazdeljena. Alternativna hipoteza pa je, da vzorca nista enako porazdeljena.
V Matlabu uporabimo funkcijo kstest2. Rezultat uporabljene funkcije je 1,
če test zavrne ničelno hipotezo pri stopnju značilnosti 0,05. V kolikor je rezultat
testa enak 0, ničelne hipoteze ne moremo zavrniti [14].
Test uporabimo na vzorcih, ki sta prikazana na sliki 3.5, torej originalnih
podatkih in vzorcu V1. Rezultat testa je enak 0. To pomeni, da ničelne hipoteze,
ki pravi, da sta vzorca enako porazdeljena, ne moremo zavrniti. Vrednost testne
statistike, torej največja razlika med zbirnima funkcijama verjetnosti, je 0,0046.
3.2.2 Stopnja 2 - vzorčenje iz razredov
Na drugi stopnji dvostopenjskega vzorčenja uporabimo vzorec dolžin poti V1, ki
smo ga zgenerirali na stopnji 1 ter s primerjavo s profili voženj iz ZDA izberemo
tak končni vzorec profilov V2, da bo porazdelitev dolžin njegovih poti ustrezala
porazdelitvi dolžin slovenskih poti iz slike 3.1. Ker je vzorec V1 porazdeljen
približno enako kot slovenske poti, je dovolj, če je porazdelitev poti v končnem
vzorcu V2 enaka porazdelitvi poti v vzorcu V1.
Kot smo pojasnili že v razdelku 3.1, so profili voženj iz ZDA urejeni v razrede,
mi pa za nadaljno rabo posamezen razred predstavimo z njegovim najustrezneǰsim
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predstavnikom in namesto s celim razredom profilov voženj delamo z njegovim
predstavnikom.
Za namen vzorčenja iz razredov moramo vse razrede najprej filtrirati tako,
da bodo primerni za dnevne profile voženj električnih avtomobilov v Sloveniji.
Izločimo vse tiste razrede, katerih dnevna prevožena razdalja presega 500 km.
Za to razdaljo se odločimo, ker je približno tak največji doseg električnih vozil,
ki so trenutno na trgu [15]. Nato vse razdalje poti v posameznem razredu zao-
krožimo na celo število, saj imamo v generiranem vzorcu iz slovenskih podatkov
le celoštevilske dolžine. To pomeni, da bo za določeno dolžino poti v vzorcu V1 v
poštev prǐsel vsak razred, katerega vsaj ena dolžina poti se bo od prvotne razliko-
vala za največ 0,5 km. Odstranimo še vse tiste razrede, ki vsebujejo poti, dalǰse
od 109 km ali kraǰse od 1 km. Nabor razredov je tako pripravljen na vzorčenje.
Vzorčenje iz razredov poteka v naslednjem vrstnem redu:
 Za posamezno pot dolžine x v vzorcu V1 poǐsčemo vse razrede, ki vsebujejo
vsaj eno pot dolžine x. Te razrede shranimo v množici M .
 Razrede iz množice M razvrstimo v naključnem vrstnem redu v niz N .
 Za vsak razred r iz niza N ponovimo naslednji postopek:
– Ker razred r v splošnem vsebuje več poti, preverimo, ali imamo v
prvotnem vzorcu V1 na voljo tudi vse ostale poti iz izbranega razreda
r.
– Če je zgornji pogoj izpolnjen, torej so vse poti iz razreda r vsebovane
v prvotnem vzorcu V1, iz prvotnega vzorca V1 odstranimo vse poti, ki
se nahajajo v razredu r. Razred r dodamo v končni vzorec V2.
Postopek ponavljamo, dokler v prvotnem vzorcu V1 ne zmanjka elementov
oziroma dokler je mogoče. Naš cilj je, da je prvotni vzorec na koncu prazen,
saj smo v tem primeru v končni vzorec V2 prenesli vse poti iz prvotnega vzorca
in bo tako porazdelitev poti iz končnega vzorca V2 enaka porazdelitvi poti iz
vzorca V1. Včasih to ni mogoče, zato se na koncu zadovoljimo s čim bolj praznim
prvotnim vzorcem. V našem primeru v naboru razredov ni profila, ki bi vseboval
pot dolžine 97 km. Zato namesto te poti v končni vzorec sprejmemo izbiro poti
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dolžine 96 km ali 98 km. Na ta način so prav vse poti iz prvotnega vzorca V1
prenesene v končni vzorec V2, ki je sestavljen iz 3472 dnevnih profilov voženj in
vsebuje skupno 10000 poti.
Za bolǰse razumevanje zgoraj opisanega postopka vzorčenja, si oglejmo en
korak, recimo za dolžino poti x = 107 km. V prvotnem vzorcu V1 imamo dve
poti dolžine 107 km.
 Za pot dolžine x = 107 km v vzorcu V1 poǐsčemo vse razrede, ki vsebujejo
vsaj eno pot dolžine 107 km. Najdemo tri razrede, označimo jih z r1, r2 in
r3 in jih shranimo v množici M = {r1, r2, r3}. Razred r1 vsebuje štiri poti
dolžin 26, 20, 19 in 107 km, razred r2 vsebuje dve poti dolžin 2 in 107 km,
razred r3 pa vsebuje dve poti dolžin 107 in 2 km.
 Razrede iz množice M = {r1, r2, r3} razvrstimo v naključnem vrstnem redu
v niz N = {r2, r1, r3}. Naključno razvrstitev vpeljemo zato, da v nadaljeva-
nju postopka ne izberemo vedno istega razreda, ki vsebuje določene dolžine
poti, saj bi bil ta razred lahko potem večkrat izbran v končni vzorec V2
kot drugi, prav tako ustrezni razredi. S tem ohranimo raznolikost ustreznih
razredov, ki so izbrani v končni vzorec V2.
 Za razrede r2, r1 in r3 iz niza N = {r2, r1, r3} naredimo naslednje:
– Ker razred r2 vsebuje dve poti (2 in 107 km), preverimo, ali imamo v
prvotnem vzorcu V1 na voljo še pot dolžine 2 km.
– Zgornji pogoj je izpolnjen. Iz prvotnega vzorca V1 odstranimo eno pot
dolžine 2 km in eno pot dolžine 107 km. Razred r2 dodamo v končni
vzorec V2.
– Ker imamo v prvotnem vzorcu še eno pot dolžine 107 km, nadaljujemo
postopek na razredu r1.
– Ker razred r1 vsebuje štiri poti (26, 20, 19 in 107 km), preverimo, ali
imamo v prvotnem vzorcu V1 na voljo še poti dolžin 26, 20 in 19 km.
– Zgornji pogoj je izpolnjen. Iz prvotnega vzorca V1 odstranimo eno pot
dolžine 26 km, eno pot dolžine 20 km, eno pot dolžine 19 km in eno
pot dolžine 107 km. Razred r1 dodamo v končni vzorec V2.
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– V prvotnem vzorcu V1 nimamo več poti dolžine 107 km, zato celoten
postopek nadaljujemo za druge dolžine poti x.
Ni nujno, da za vsako pot dolžine x obstaja tak razred, ki bi vseboval zgolj eno
pot (enojec) in bi bila ta pot dolžine x. Zato postopek začnemo pri tistih poteh,
za katere enojec ne obstaja, prav tako celoten postopek poteka od dalǰsih poti h
kraǰsim potem, saj na sliki 3.1 opazimo, da je delež dolgih poti veliko manǰsi v
primerjavi z deležmi poti, kraǰsih od 10 km. Tako zmanǰsamo verjetnost, da bi
dalǰse poti in poti brez enojca na koncu ostale brez ustreznega profila.
S takim postopkom vzorčenja zadostimo kriteriju, da je porazdelitev vseh
dolžin poti v končnem vzorcu V2 dovolj blizu porazdelitvi dolžin originalnih poti
iz podatkov za Slovenijo. Primerjava porazdelitev poti originalnega vzorca, pr-
votnega vzorca V1 in končnega vzorca V2 je prikazana na sliki 3.6. Slika 3.7 pa
za lažjo primerjavo porazdelitev teh treh množic podatkov prikazuje kumulativne
porazdelitve posameznega nabora podatkov. Vidimo praktično eno samo krivuljo.
















Slika 3.6: Primerjava porazdelitev originalnih podatkov, vzorca V1 in vzorca V2.
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Slika 3.7: Primerjava kumulativnih porazdelitev originalnih podatkov, vzorca V1
in vzorca V2.
Znova lahko za primerjavo porazdelitev različnih vzorcev uporabimo KS test,
ki smo ga opisali v 3.2.1.2. V tabeli 3.2 so prikazani rezultati testov in vrednosti
testnih statistik pri primerjavi porazdelitev dolžin poti v originalnih podatkih,
vzorcu V1 in vzorcu V2. Testna statistika D ima v vseh treh primerih majhno
vrednosti. Neničelna vrednost se pri primerjavi vzorcev V1 in V2 pojavi zato, ker
poti dolžine 97 km v prvotnem vzorcu V1 nadomeščajo poti dolžin 96 ali 98 km
v končnem vzorcu V2. V vseh treh primerih je rezultat KS testa enak 0, torej
ničelne hipoteze ne moremo zavrniti.
KS test D
originalni in V1 0 0,0046
originalni in V2 0 0,0046
V1 in V2 0 0,0012
Tabela 3.2: Rezultati KS testa in testna statistika za vzorce v dvostopenjskem
vzorčenju.
Da se prepričamo, da je pridobljen vzorec profilov voženj V2 zares najbolǰsi
nabor podatkov, ki jih trenutno lahko konstruiramo za slovenske razmere, preve-
rimo še povprečne vrednosti za Slovenijo in vzorca V2 ter jih primerjamo v tabeli
3.3. Iz tabele je razvidno, da se vrednosti dobro ujemajo. Povprečno dolžino poti
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za Slovenijo smo izračunali iz podatkov o dolžinah poti v Sloveniji, na spletni
strani Statističnega urada Republike Slovenije [16] pa smo pridobili podatek o
povprečni skupni dolžini poti na dan. Iz teh dveh podatkov smo nato izračunali
povprečno število poti na dan za Slovenijo. Vse vrednosti veljajo za delovni dan.
Podatki Slo. Vzorec V2
povpr. št. poti na dan 2,88 2,83
povpr. skupna dolžina poti na dan [km] 42,87 42,73
povpr. dolžina posamezne poti [km] 14,89 15,1
Tabela 3.3: Povprečne vrednosti podatkov o poteh za Slovenijo in končnega
vzorca dvostopenjskega vzorčenja V2.
V postopku dvostopenjskega vzorčenja smo tako pridobili velik nabor dnev-
nih profilov voženj (3472 profilov), za katerega predpostavljamo, da opisuje profile
voženj električnih avtomobilov v Sloveniji. Na tej množici profilov bomo v nada-
ljevanju v obliki markovskih verig zgenerirali naključne profile voženj.
3.3 Generiranje novih profilov voženj na osnovi marko-
vskih verig
V tem razdelku bodo predstavljene markovske verige. To so procesi, kjer je pri-
hodnje stanje sistema odvisno od trenutnega stanja, ne pa tudi preteklih stanj
[3]. Na podlagi vzorca dnevnih profilov voženj V2, ki smo ga pridobili v postopku
dvostopenjega vzorčenja, bomo izračunali prehodne matrike, ki bodo opisovale
porazdelitev vzorca, nato pa s pomočjo teh porazdelitev generirali nove dnevne
profile voženj. Od sedaj naprej vzorcu V2 pravimo originalni nabor podatkov
oziroma originalni profili voženj oziroma originalni vzorec. Metoda generiranja
novih profilov voženj bo dovolj splošna, da se jo lahko uporabi na poljubni ustre-
zno urejeni množici podatkov, ki predstavljajo profile voženj. Mi bomo to storili
na vzorcu profilov V2 in ga iz tega razloga poimenovali originalni profili.
Ker je naš cilj zgenerirati dnevne profile voženj, časovni okvir enega dneva
razdelimo na intervale. Za dolžino intervala si izberemo 15 minut. V vsaki uri
imamo 4 intervale po 15 minut, tako da imamo v enem dnevu 24 · 4 = 96 in-
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tervalov. Dnevni profil voženj električnega avtomobila bo tako zaporedje stanj
lokacij avtomobila v vsakem intervalu, torej bo zaporedje 96-ih stanj. Iz origi-
nalnih profilov voženj lahko izračunamo, kakšna je verjetnost, da se avtomobil v
posameznem intervalu nahaja v določenem stanju. Da bi preprečili nesmiselna
zaporedja stanj, na primer da je avto v intervalu i parkiran doma, v intervalu i+1
pa parkiran v službi (vmes manjka vožnja), bomo verjetnosti stanj v intervalu
i+1 računali pogojno na stanje avtomobila v intervalu i. Tako bo na primer, če je
avto trenutno parkiran doma, verjenost, da je v naslednjem intervalu parkiran v
službi, enaka 0. Podobno velja za vsa ostala nesmiselna zaporedja stanj. Za vsak
interval bomo izračunali svoje verjetnostne porazdelitvene funkcije. Tak proces
se imenuje nehomogena markovska veriga z diskretnim časom [2], [17]. Formalna
definicija markovske verige je sledeča [13]:
Naj bo (Xt)t∈N zaporedje diskretnih slučajnih spremenljivk, ki zavzamejo vre-
dnosti na neki števni množici S. Proces X = (Xt; t ≥ 1) je markovska veriga, če
zadošča naslednjemu pogoju:
P (Xt+1 = j|X1 = i1, X2 = i2, ..., Xt = it) = P (Xt+1 = j|Xt = it) (3.1)
za vsak t ≥ 1 in vsak j, i1, i2, ..., in ∈ S. Verjetnost P , da je vrednost na-
ključne spremenljivke Xt+1 enaka j pogojno na vrednosti naključnih spremenljivk
v preǰsnih časih 1, 2, 3, ..., t je torej enaka verjetnosti, da je vrednost naključne
spremenljivke Xt+1 enaka j pogojno na vrednost naključne spremenljivke Xt v
času t.
Z besedami to pomeni, da je stanje v poljubnem trenutku odvisno zgolj od
stanja pred tem trenutkom, ne pa tudi od celotne zgodovine stanj. Rečemo, da
je proces ”brez spomina”.
Množico S imenujemo prostor stanj, elemente množice S pa stanja. V našem
primeru bodo stanja različne lokacije avtomobila. Če je desna stran enačbe 3.1
neodvisna od časa t, je tak proces homogen. V našem primeru bodo verjetno-
sti odvisne od časa, taki markovski verigi potem rečemo nehomogena markovska
veriga [18]. Slučajno spremenjivko Xt imenujemo t-ti prehod ali t-ti korak mar-
kovske verige. Če je Xt = it, pravimo, da je markovska veriga v času t v stanju
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it [17].
Pri markovski verigi s končnim prostorom stanj S = {1, 2, 3, ..., N} najpogo-
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Element ptij prehodne matrike Pt predstavlja verjetnost, da se veriga v času t
nahaja v stanju j, če se je v času t− 1 nahajala v stanju i oziroma
ptij = P (Xt = j|Xt−1 = i) .
V našem primeru bomo imeli 96 prehodnih matrik, saj imamo 96 časovnih
intervalov. Videli bomo tudi, da izberemo 5 možnih stanj, torej bodo prehodne
matrike velikosti 5 x 5.
Prva prehodna matrika bo sicer drugačna od ostalih, saj jo bomo uporabili
za določitev začetnega stanja avtomobila. Tako bo neničelne vrednosti vsebovala
le v prvi vrstici, kjer bo element p11j prehodne matrike P1 pomenil verjetnost,
da se avtomobil v prvem časovnem intervalu nahaja v stanju j. Ostali elementi
v tej prehodni matriki bodo enaki 0, vsota elementov prve vrstice pa bo enaka
1. Do razlike z drugimi prehodnimi matrikami pride zaradi tega, ker pred prvim
časovnim intervalom avtomobil ni v nobenem stanju, zato ne moremo izračunati
verjetnosti glede na preǰsnje stanje.
Za ostale prehodne matrike velja, da so stohastične matrike, kar pomeni, da
sta izpolnjena naslednja dva pogoja [8]:
1. Vsi elementi matrike so nenegativni, oziroma
ptij ≥ 0 za vse i, j ∈ {1, 2, 3, 4, 5} in vse t ∈ {2, 3, 4, ..., 96}.
2. Vsota po vrsticah je enaka 1, oziroma∑︁N
j=1 p
t
ij = 1 za vse i ∈ {1, 2, 3, 4, 5}, t ∈ {2, 3, 4, ..., 96}.
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Natančneǰsi postopek izračuna prehodnih matrik je opisan v nadaljevanju. Še
pred tem pa si bomo ogledali, kako in zakaj si izberemo stanja, v katerih se avto
v posameznem intervalu lahko nahaja.
3.3.1 Izbira možnih stanj
Preden se lotimo izračuna prehodnih matrik, se moramo odločiti, katera stanja
lahko avto zavzame. Število stanj je sicer poljubno in tudi metoda je dovolj
splošna, da se lahko ob spremembi števila stanj hitro prilagodi. V študijah o e-
mobilnosti je velikega pomena, da poznamo stanja avtomobila čez dan, saj lahko
potem na podlagi teh podatkov določamo napolnjenost baterije, ustrezne ter-
mine za polnenje avtomobila, kar je ključno pri optimizaciji polnenja električnih
avtomobilov [6] ali ocenjevanju stanja virtualne baterije [19].
V originalnih profilih voženj je možnih lokacij avtomobila kar 24. Te
vključujejo vse od vožnje, parkiran doma, parkiran doma za namen dela (delo
od doma), parkiran v službi, parkiran za namen opravljanja dejavnosti, nakupo-
vanja, verskih obredov, zamenjave prevoznega sredstva, itd. Za nas je pomembnih
predvsem 5 stanj. To so:
1 - vožnja,
2 - parkiran doma,
3 - parkiran v službi,
4 - parkiran v komercialnem območju,
5 - drugo.
Originalne profile voženj uredimo tako, da vsako izmed originalnih 24-ih stanj
uvrstimo v eno izmed 5 zgoraj naštetih stanj. Recimo pod stanje 4 - parkiran
v komercialnem območju, bodo iz originalnih profilov spadala stanja kot so re-
cimo parkiranje za namen nakupovanja, opravljanja storitev (obisk banke, pošte,
čistilnice, ipd.) ali prehranjevanja. To pomeni, da vsakemu izmed 24-ih original-
nih stanj priredimo eno izmed 5-ih izbranih stanj. Profili voženj so sedaj zaporedja
26 Metode za določanje profilov voženj električnih vozil
dolžine 96, vsak člen pa ima določeno vrednost iz množice {1, 2, 3, 4, 5}. Na sliki
3.8 je prikazan primer profila stanj.





Slika 3.8: Primer profila stanj.
Teh 5 stanj je izbranih tako, da se lahko v nadaljnjih raziskavah glede na
lokacijo avtomobila določijo in optimizirajo profili polnenj EV. Glede na traja-
nje dnevnih voženj se torej določi poraba energije, pri čemer lahko upoštevamo
povprečno prevoženo razdaljo v posameznem intervalu ali pa povprečno hitrost
vozila. Ti dve povprečni vrednosti lahko izračunamo iz originalnih profilov voženj,
ki vsebujejo tudi vse potrebne podatke za izračun (torej dolžino in trajanje posa-
meznih poti). Glede na povprečno vrednosti hitrosti, ki je v našem primeru 43,51
km/h oziroma 10,88 km/interval, lahko iz trajanja voženj iz zgeneriranega profila
določimo število kilometrov, ki jih je med vožnjo avtomobil opravil. Upoštevanje
povprečnih vrednosti je potrebno zato, ker se pri generiranju novih profilov voženj
informacija o dolžini poti izgubi. Nato se upošteva približna poraba energije 0,2
kWh/km [7] in se tako lahko določi napolnjenost baterije po vsaki vožnji ali ob
koncu dneva.
Informacija o lokaciji, kjer je avto parkiran, pa je pomembna zato, da iz nje
lahko sklepamo, kakšno polnilnico imamo na razpolago in kakšen je možen scena-
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rij polnenja. Polnilnice, ki so nameščene doma ali v službi, so običajno moči 3,7
kW ali 7,4 kW pri enofaznem oziroma 11 kW ali 22 kW pri trifaznem napajanju in
omogočajo počasno polnenje [20]. V komercialnem območju, torej na javnih par-
kirǐsčih v mestih, nakupovalnih centrih in drugje, so običajno na voljo polnilnice,
ki omogočajo srednje hitro polnenje z izmeničnim tokom preko posebnih eno- ali
trifaznih vtičnic do moči 7,4 kW pri enofaznem oziroma 22 kW pri trifaznem
napajanju [20]. V Sloveniji so najbolj pogoste javne polnilnice prav moči 3,7 kW,
11 kW in 22 kW [21]. Tretja vrsta polnilnic, ki je na voljo, so polnilnice za hitro
polnenje. Te omogočajo praviloma polnenje z enosmernim tokom preko posebnih
vtičnic, tipična moč polnjenja pa je med 20 kW in 150 kW. Te polnilnice se zaradi
večjih moči, kar pomeni kraǰsi čas polnenja, v Sloveniji uporabljajo predvsem na
avtocestnem križu [22]. Seznam vseh polnilnic v Sloveniji je dostopen na viru
[21].
3.3.2 Izračun prehodne matrike
Spoznali smo, katera možna stanja avtomobila si izberemo. Originalni profili
voženj so sedaj urejeni tako, da za vsak 15-minutni interval povejo, v katerem
izmed 5-ih izbranih stanj se avtomobil nahaja. Zato originalnim profilom voženj
lahko rečemo tudi originalni profili stanj.
Omenili smo že, da se verjetnosti spremembne stanj, ki opisujejo marko-
vsko verigo, na eleganten način da zapisati v tako imenovanih prehodnih ma-
trikah. Ker obravnavamo nehomogene markovske verige, moramo prehodno ma-
triko izračunati za vsak interval posebej. Spomnimo se, da bodo prehodne ma-
trike velikosti 5 x 5, ker imamo 5 možnih stanj. Vseh prehodnih matrik pa bo
96, ker imamo v enem dnevu toliko 15-minutnih intervalov. Prehodne matrike
izračunamo na podlagi originalnih profilov stanj.
Ker bomo generirali profil voženj za en dan, moramo na začetku poznati ver-
jetnostno porazdelitev vseh petih stanj v prvem intervalu. To porazdelitev bomo
zapisali v prvo prehodno matriko P1, ki bo malce drugačna od ostalih. Pojasnili
smo že, da pred prvim intervalom avtomobil ni v nobenem stanju, zato verjetnosti
prehoda v katerokoli stanje v prvem intervalu ne moremo izračunati pogojno na
preǰsnje stanje. Prvo prehodno matriko P1 preuredimo in v prvo vrstico zapǐsemo
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0 0, 9139 0, 0063 0, 0449 0, 0349
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Element p11j pove verjetnost, da se avtomobil na začetku nahaja v stanju j,
j ∈ {1, 2, 3, 4, 5}. V skrajno desni matriki vidimo, da je glede na originalne profile
stanj največja verjetnost, da bo na začetku avtomobil parkiran doma (element
p112 = 0, 9139 se nanaša na stanje 2 - parkiran doma), najmanǰsa pa da bo na
vožnji (element p111 = 0 se nanaša na stanje 1 - vožnja), kar je precej pričakovano
za čas ob polnoči.
Pojasnimo še, kako se izračuna preostale prehodne matrike. Za vsak čas t ∈
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Kot smo že spoznali, element ptij prehodne matrike Pt predstavlja verjetnost,
da se avto v času t nahaja v stanju j, če se je v času t − 1 nahajal v stanju i
oziroma verjetnost prehoda iz stanja i v stanje j v t-tem intervalu.
Element ptij izračunamo tako, da v množici originalnih profilov stanj poǐsčemo
vse tiste profile, ki so bili v času t − 1 v stanju i. Nato pa pogledamo, kolikšen
delež teh profilov se v času t nahaja v stanju j. To lahko zapǐsemo z enačbo:




3.3 Generiranje novih profilov voženj na osnovi markovskih verig 29
kjer bt−1,i predstavlja število profilov stanj, ki so bili v času t − 1 v stanju i,
at,ij pa število tistih stanj, ki so bili v času t− 1 v stanju i in v času t v stanju j.
Če v času t− 1 noben profil ni bil v stanju i (bt−1,i = 0), vrednost diagonalnega
člena i-te vrstice ptii postavimo na 1, da ohranimo lastnosti stohastične matrike.
Pri tem velja opomniti, da s tem kasneje ne vplivamo na zgradnjo markovske
verige, saj te enice nikoli ne bomo uporabili, ker do nje ne moremo priti. Namesto
enke bi lahko vzeli poljubno vrednost. Te vrednosti se nikoli ne doseže, saj je
verjetnost, da bi bil avtomobil v intervalu t− 1 v stanju i enaka 0, torej nikoli ne
bo v tistem stanju. Prehod iz neobstoječega stanja v katerokoli drugo stanje je
nemogoč.
Dodatni razlog za izbiro števila 1 je tudi ta, da ob preverjanju delovanja pro-
grama, ki naj bi izračunal prehodne matrike, lahko preverimo, če so vsote matrik
po vrsticah enake 1. To bi pomenilo, da smo pravilno izračunali verjetnosti, saj
mora veljati, da je vsota verjetnosti vseh možnih stanj v posameznem časovnem
intervalu, enaka 1 [8].
3.3.3 Generiranje profilov voženj
Sedaj imamo pripravljeno vse, da lahko zgeneriramo profile voženj električnih
avtomobilov. Poznamo pogojne porazdelitve stanj v vsakem intervalu in začetno
porazdelitev stanj. Vse, kar naredimo, je, da korak za korakom sestavimo profil
voženj:
1. Glede na porazdelitev začetnih stanj, ki je zapisana v prvi vrstici matrike
P1, naključno izberemo začetno stanje avtomobila v intervalu 1.
2. Za vsak časovni interval t ∈ 2, 3, 4, ..., 96 ponavljamo:
 Preverimo, v katerem stanju je bil avto v preǰsnjem intervalu t − 1.
Recimo, da je bil v stanju i.
 Glede na stanje avtomobila v preǰsnjem intervalu, izberemo ustrezno
vrstico v prehodni matriki Pt. To bo i-ta vrstica te matrike.
 Glede na porazdelitveno funkcijo, ki je zapisana v izbrani vrstici i,
naključno določimo stanje avtomobila v intervalu t.
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Tako dobimo iskano zaporedje stanj električnega avtomobila. Zgenerirali smo
profil voženj EV.
Določanje začetnega stanja ter ostalih stanj avtomobila, ko poznamo preǰsnje
stanje avtomobila, je narejeno z metodo inverzne transformacije, ki smo jo opisali
v razdelku 3.2.1.1. Porazdelitveno funkcjo začetnih stanj poznamo, prav tako
poznamo vse porazdelitvene funkcije stanj v intervalih od 2 dalje, glede na preǰsnje
stanje vozila.
Postopek za določanje začetnega stanja avtomobila je naslednji:
1. Izvlečemo naključno število x iz intervala (0,1).
2. Začetno stanje je potem enako
v1 =
{︄










Pri tem je p11k verjetnost, da je avto na začetku v stanju k.
Enak postopek uberemo pri generiranju ostalih stanj avtomobila, pri čemer je
razlika zgolj v vrednostih porazdelitvene funkcije ptij. Če se je avtomobil v času
t − 1 nahajal v stanju i, za izbor stanja v intervalu t izberemo porazdelitveno
funkcijo, zapisano v i-ti vrstici prehodne matrike Pt z vrednostmi p
t
ij. Za določitev
stanj v intervalih t ∈ 2, 3, 4, ..., 96 je postopek torej naslednji:
1. Preverimo, v katerem stanju je avtomobil v intervalu t− 1. Recimo, da je
v stanju i.
2. Izvlečemo naključno število x iz intervala (0,1).
3. Stanje avtomobila v intervalu t je potem enako
vt =
{︄










Zaradi praktičnosti se lahko namesto posameznih delnih vsot verjetnostnih
funkcij že čisto na začetku izračuna empirična komulativna porazdelitvena funk-
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cija (angl. empirical cumulative distribution function oziroma ECDF) in se in-
verzna transformacija izvede s to funkcijo. V tem primeru se najde prvi indeks,
na katerem je vrednost ECDF večja ali enaka naključnemu številu x iz intervala
(0,1) in je novo stanje avtomobila enako kar vrednosti tega indeksa.
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4 Analiza rezultatov
V tem poglavju bomo analizirali in kritično ocenili rezultate generiranja dnev-
nih profilov voženj električnih vozil. Rezultati dvostopenjskega vzorčenja so bili
obravnavani že znotraj poglavja 3.2, saj veljajo za predpripravo za generiranje
profilov EV. Sedaj se bomo posvetili osrednjim rezultatom, torej zgeneriranim
dnevnim profilom voženj. Kot smo že omenili, nas zanima, ali zgenerirani profili
dovolj dobro predstavljajo potovalne vzorce električnih vozil. Želimo si ujemanja
povprečnih vrednosti originalnih profilov in zgeneriranih profilov, torej povprečne
vrednosti trajanja poti, števila poti na dan, pa tudi porazdelitve začetkov voženj
in koncev voženj. Prav tako nas zanima, če je oblika generiranih profilov voženj
smiselna in če ustreza oblikam profilov v originalnem naboru podatkov.
Spomnimo se še, da tukaj originalni profili imenujemo množico profilov, prido-
bljeno v dvostopenjskem vzorčenju, torej originalni profili = V2, saj je to množica
na podlagi katere zgeneriramo dnevne profile voženj EV.
4.1 Osnovna primerjava generiranih profilov z original-
nimi profili
Poglejmo si, kako se generirani profili ujemajo z originalnimi profili. Preden
začnemo s primerjavo, si lahko na sliki 4.1 ogledamo porazdelitev lokacij vozil v
originalnem naboru profilov voženj. Opazimo lahko, da se razmeroma majhen
delež vseh vozil naenkrat vozi, to je približno največ 10 % vozil. Prav tako
vidimo, da se delež vozečih vozil v jutranjih urah poveča, še en vrh pa doseže v
popoldanskih urah. Vozila so v službi parkirana pretežno med delovnimi urami,
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torej nekje od 8h zjutraj do 18h zvečer.












Stanja avtomobilov na delovni dan
2 - doma
5 - ostalo
Slika 4.1: Kumulativni prikaz stanj vozil v originalnem naboru podatkov.
Zanima nas, kako se stanja generiranih profilov voženj ujemajo z originalnimi
profili, torej z grafom iz slike 4.1. Primerjamo ujemanja originalnih profilov z
različnim številom generiranih profilov, torej 100, 1000 oziroma 10000 generira-
nimi profili. Kumulativne primerjave stanj med posameznimi množicami profilov
so prikazane na slikah 4.2, 4.3 in 4.4. Opazimo lahko, da se z večanjem števila
generiranih profilov ujemanje deleža stanj med generiranimi profili in originalnimi
profili izbolǰsuje. Prav tako na sliki 4.5 opazimo podobno, da je ujemanje deleža
profilov v posameznem stanju z originalnimi deleži tem bolǰsi, čim večje število
generiranih profilov imamo. Na slikah 4.2, 4.3 in 4.4 so zaradi bolǰse pregledno-
sti kumulativne vrednosti prikazane s krivuljami. Tako je delež profilov, ki je
v določenem stanju, enak razliki med krivuljo, označeno s tem stanjem in eno
krivuljo nižje (ki se nanaša na isto množico profilov). Recimo delež avtomobilov,
ki je v originalnih profilih stanj parkirani doma, je enak razliki med krivuljo,
označeno z 2 - domao ter krivuljo 1 - vožnjao. Indeks o v legendi se nanaša na
originalne profile stanj, indeks g pa na generirane profile.
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Slika 4.2: Primerjava stanj vozil v originalnem naboru podatkov in 100 generira-
nimi profili.























Slika 4.3: Primerjava stanj vozil v originalnem naboru podatkov in 1000 generi-
ranimi profili.
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Slika 4.4: Primerjava stanj vozil v originalnem naboru podatkov in 10000 generi-
ranimi profili.
Oglejmo si še stanja avtomobilov v enem intervalu; izberemo si čas ob 12h.
Deleži profilov v določenem stanju so podani za vse velikosti generiranih vzorcev,
ki so označeni 100g, 1000g in 10000g. Primerjava je prikazana na sliki 4.5. Vidimo,
da je z večanjem števila generiranih profilov ujemanje z originalnimi deleži bolǰse.

















Slika 4.5: Primerjava stanj vozil različnih vzorcev ob 12h.
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Preverimo še, kako se povprečne vrednosti originalnega nabora profilov in
generiranih profilov voženj razlikujejo oziroma ujemajo. Vrednosti so prikazane
v tabeli 4.1. Oznaka Vo označuje množico originalnih profilov voženj, ki vsebuje
informacijo tudi o dolžini in trajanju posameznih poti, oznaka V ′o pomeni množico
originalnih profilov voženj, le da ne upoštevamo dejanskih trajanj voženj, ampak
za izračun povprečij uporabimo zgolj 15-minutno zaporedje lokacij avtomobilov
in iz tega izračnamo povprečno trajanje poti. V tem naboru podatkov nimamo
več informacije o dejanski dolžini posamezne poti ter dejanskem trajanju. Vemo
le, koliko 15-minutnih intervalov je trajala posamezna pot. Oznake 100g, 1000g
in 10000g pomenijo množice generiranih profilov voženj EV, vsaka oznaka pa
označuje, koliko profilov je v tej množici.
Zopet lahko opazimo, da se povprečne vrednosti bolj bližajo originalnim vre-
dnostim, bolj kot večamo število generiranih profilov. Je pa tudi že pri 100
generiranih profilih ujemanje precej dobro. Tukaj moramo biti sicer previdni,
saj vrednosti veljajo za naključnih 100 (oziroma 1000 ali 10000) generiranih pro-
filov. Če bi še enkrat zgenerirali 100 profilov voženj EV, povprečne vrednosti
najverjetneje ne bi bile enake.
povprečje Vo V
′
o 100g 1000g 10000g
št. poti na dan 2,88 2,88 2,91 2,86 2,89
trajanje ene poti [min] 20,53 23,69 24,59 23,76 23,75
dolžina ene poti [km] 14,89 - - - -
hitrost [km/h] 43,51 - - - -
Tabela 4.1: Povprečne vrednosti originalnih profilov voženj, preračunanih origi-
nalnih profilov ter generiranih profilov voženj EV.
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Ravno zaradi tega razloga si oglejmo, kako se povprečni vrednosti števila poti
na dan ter trajanja poti spreminjajo s številom generiranih profilov. Spreminjanje
je prikazano na slikah 4.6 in 4.7. Pomembno je poudariti, da taka oblika krivulje
nastane zgolj v tem vrstnem redu profilov, ki smo jih zgenerirali. Če naključno
permutiramo vrstni red generiranih profilov, je obnašanje krivulje, ki prikazuje
povprečje, lahko drugačna. Zato za različno število generiranih profilov v nada-
ljevanju preverimo še, kako se spreminjata povprečji trajanja posamezne poti in
števila poti na dan.












Slika 4.6: Spreminjanje povprečnega števila poti na dan glede na število generi-
ranih profilov voženj.
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Slika 4.7: Spreminjanje povprečnega trajanja poti glede na število generiranih
profilov voženj.
Na slikah 4.8a in 4.8b lahko opazujemo gibanja povprečnih vrednostih pri
različnem številu generiranih profilov voženj EV. Grafa na slikah prikazujeta,
kako se spreminjata povprečji, če 100-krat zgeneriramo določeno število profilov
električnih vozil. Prikaz je narejen za 100, 500, 1000, 2500 in 5000 naenkrat
zgeneriranih profilov. Postopek generiranja določenega števila profilov ponovimo
100-krat in pogledamo, kakšno je povprečje vsake od teh stotih generacij. Opa-
zimo lahko, da se pri manǰsem številu generiranih profilov povprečja med sabo
veliko bolj razlikujejo kot pri večjem številu profilov, kjer so povprečja vedno blizu
dejanskega povprečja originalnih profilov. Ta znaša 23,69 minut za trajanje po-
samezne poti oziroma 2,88 poti na dan za povprečno število poti na dan. Oznaka
Ng v legendi pomeni N generiranih profilov, N ∈ {100, 500, 1000, 2500, 5000}.
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(a) Povprečja števila poti na dan.



















(b) Povprečja trajanj posamezne poti.
Slika 4.8: Povprečja števila ter trajanj poti glede na večkratno generiranje profilov
voženj.
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povprečje števila poti na dan 100g 500g 1000g 2500g 5000g
min 2,60 2,79 2,80 2,83 2,86
max 3,38 3,10 3,01 2,93 2,92
max – min 0,78 0,31 0,21 0,10 0,06
max odstopanje od dejanskega 0,50 0,22 0,13 0,05 0,04
Tabela 4.2: Robne vrednosti povprečij števila poti glede na število generiranih
profilov.
povprečje trajanja poti [min] 100g 500g 1000g 2500g 5000g
min 21,46 22,75 22,97 23,42 23,46
max 26,34 24,52 24,30 24,07 23,95
max – min 4,88 1,77 1,33 0,65 0,49
max odstopanje od dejanskega 2,65 0,94 0,72 0,38 0,26
Tabela 4.3: Robne vrednosti povprečij trajanja poti glede na število generiranih
profilov.
V tabelah 4.2 in 4.3 so podane še minimalne, maksimalne vrednosti povprečij v
teh 100-ih ponavljanjih generiranja, pa tudi razlika med največjim in najmanǰsim
povprečjem in največje odstopanje od dejanskega povprečja. Oznaka Ng pomeni
N generiranih profilov, N ∈ {100, 500, 1000, 2500, 5000}.
Iz grafov in tabel je razvidno, da se z večanjem števila generiranih profilov
vrednosti izbolǰsujejo, kar je pričakovano. Odvisno od želene bližine originalnim
podatkov lahko izberemo potrebno število generiranih profilov. Razlika med 100
generiranimi profili in 500 profili je velika, kasneje pa so spremembe med različno
velikimi vzorci generiranih profilov manǰse. Rezultati so zelo dobri že pri 1000
generiranih profilih.
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4.2 Primerjava porazdelitev začetkov in koncev voženj
V tem razdelku si oglejmo porazdelitvi začetkov in koncev voženj v originalnih
profilih voženj in generiranih profilih. Zopet ločimo primere s 100, 1000 in 10000
generiranimi profili. Vožnja je, tako kot pot, neprekinjen niz intervalov v dnevnem
profilu voženj, v katerem se avto vozi.
Na slikah 4.9, 4.10 in 4.11 so prikazane porazdelitve in kumulativne poraz-
delitve začetkov in koncev generiranih voženj EV v primerjavi s porazdelitvami
originalnih začetkov in koncev voženj. Vidimo, da se porazdelitve lepo ujemajo s
porazdelitvami originalnih profilov, kar je razvidno predvsem iz ujemanja kumu-
lativnih porazdelitev. Opazimo lahko tudi, da se ujemanje izbolǰsuje z večanjem
števila generiranih profilov. Ujemanje porazdelitev začetkov in koncev voženj je
pomembno zato, ker nakazuje na to, da bi lahko imeli generirani profili smisel.
Ne glede na število generiranih profilov opazimo, da je največ začetkov in kon-
cev voženj prav v jutranjih urah in v popoldanskih urah. Opaziti je tudi, da
porazdelitev začetkov voženj pozitivne vrednosti na začetku dneva zavzame pred
porazdelitvijo koncev voženj, kar je pričakovano. Ravno obratno imamo proti
koncu dneva več koncev voženj, kar je tudi smiselno.
Za primerjavo porazdelitev tudi tukaj naredimo KS test. Rezultati so prika-
zani v preglednici 4.4. Oznaka Z pomeni začetke voženj, oznaka K konce voženj,
indeks pri oznakah pa velikost vzorca, ki ga obravnavamo. Ničelne hipoteze nikoli
ne zavrnemo, lepo pa se vidi, da z večanjem števila generiranih profilov testna
statistika pada.
KS test D
originalni in Z100 0 0,0289
originalni in Z1000 0 0,0061
originalni in Z10000 0 0,0038
originalni in K100 0 0,0188
originalni in K1000 0 0,0064
originalni in K10000 0 0,0037
Tabela 4.4: Rezultati KS testa in testna statistika za začetke in konce voženj.
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(a) Porazdelitev začetkov voženj.
(b) Porazdelitev koncev voženj.
Slika 4.9: Porazdelitev začetkov in koncev voženj originalnih profilov in generira-
nega vzorca velikosti 100.
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(a) Porazdelitev začetkov voženj.
(b) Porazdelitev koncev voženj.
Slika 4.10: Porazdelitev začetkov in koncev voženj originalnih profilov in generi-
ranega vzorca velikosti 1000.
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(a) Porazdelitev začetkov voženj.
(b) Porazdelitev koncev voženj.
Slika 4.11: Porazdelitev začetkov in kocev voženj originalnih profilov in generira-
nega vzorca velikosti 10000.
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4.3 Primerjava oblik generiranih profilov z originalnimi
profili
V tem razdelku odgovorimo na vprašanje, če imajo generirani profili smisel. Ali
je njihova oblika ustrezna? Za zgenerirano množico vzamemo največjo, torej tisto
z 10000 generiranimi profili.
Že s samo formulacijo problema smo izločili neustrezna zaporedja, recimo
da je v dveh zaporednih intervalih avto parkiran na dveh različnih lokacijah.
Zdaj pa nas zanima predvsem, če so zaporedja stanj avtomobilov smiselna. Na
slikah 4.12 in 4.13 si za začetek lahko ogledamo deset naključnih profilov voženj
iz originalnega in zgeneriranega nabora podatkov. Grafični prikaz nam je sicer
lahko v pomoč pri reševanju zgornjega vprašanja, vendar se moramo primerjave
lotiti bolj sistematično, že zaradi tega, ker imamo zgenerirano veliko množico
profilov.


















































Slika 4.12: Prikaz 10 naključnih profilov voženj iz originalnega nabora profilov.
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Slika 4.13: Prikaz 10 naključnih generiranih profilov voženj.
Videli smo že, da se kumulativno originalni profili in zgenerirani profili ter
njune povprečne vrednosti lepo ujemajo. Sedaj pa preverimo, če se posamezni
generirani profili ujemajo z originalnimi profili. Zanima nas, če za vsak generiran
profil obstaja tak originalen profil voženj, ki mu je dovolj podoben. Najprej to
storimo na podatkih, ki jih imamo trenutno na voljo (3472 originalnih profilov,
10000 generiranih profilov), nato pa izločimo 5% najslabših generiranih profilov,
torej tistih, ki se najslabše ujemajo z originalnimi profili voženj.
Za vsak generiran profil v vseh 15-minutnih intervalih preverimo, s katerim
originalnim profilom se dani generirani profil najbolje ujema. Profila se v posa-
meznem intervalu ujemata, če sta avtomobila v obeh profilih v istem stanju. Tisti
originalni profil, ki je v največ intervalih v istem stanju kot generiran profil, se z
danim generiranim profilom najbolje ujema in mu je najbolj podoben. Takemu
originalnemu profilu bomo rekli pripadajoč originalni profil.
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Prikaz ujemanja profilov glede na intervale ujemanja; 10000 generacij
Slika 4.14: Ujemanje 10000 generiranih profilov z originalnimi profili.




















Slika 4.15: Ujemanje najbolǰsih 9500 generiranih profilov z originalnimi profili.
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Na sliki 4.14 je prikazano ujemanje za vseh 10000 generiranih profilov z ori-
ginalnimi profili, na sliki 4.15 pa ujemanje 95% najbolǰsih profilov, torej 9500
najbolǰsih profilov z originalnimi profili. Vsaka slika je sestavljena iz štirih grafov.
Grafa na levi prikazujeta porazdelitev, grafa na desni pa kumulativno porazde-
litev. Razlika med spodnjima in zgornjima grafoma je v abscisni osi, ki zgoraj
prikazuje število intervalov ujemanja, spodaj pa (za bolǰso predstavo) delež in-
tervalov ujemanja.
Na levi strani obeh slik vidimo dve porazdelitvi, ki prikazujeta porazdelitev
ujemanj profilov glede na število intervalov ujemanja oziroma njihov delež. Vi-
dimo lahko, da se največji delež profilov ujema v kar 94 intervalih, kar je 98 %
vseh intervalov. V primeru vseh 10000 profilov, se v 94 intervalih z originalnimi
profili ujema 13 % generiranih profilov, v primeru 9500 najbolǰsih profilov pa se
v toliko intervalih z originalnimi profili ujema 14 % generiranih profilov.
Na desni strani slik 4.14 in 4.15 lahko vidimo kumulativne porazdelitve ujema-
nja intervalov generiranih profilov z originalnimi profili glede na število intervalov
oziroma delež intervalov. V obeh primerih se kar polovica vseh generiranih profi-
lov z originalnimi profili ujema v vsaj 95 % intervalov oziroma 91 intervalih (od
96 intervalov).
Če med sabo primerjamo sliki 4.14 in 4.15, opazimo, da po odstranitvi 5 %
najslabše ujemajočih profilov močno izbolǰsamo statistiko ujemanja generiranih
in originalnih profilov. Izbrani profili (95 % najbolǰsih) se z originalnimi ujemajo
vsaj v 80 % vseh intervalov, skoraj 80 % teh generiranih profilov pa se ujema z
originalnimi v vsaj 90 % vseh intervalov.
Opomniti velja, da je pričakovano, da prekrivanje profilov ni 100 % (vsaj
v večini primerov), saj gre za stohastično metodo, ki temelji na verjetnostnih
porazdelitvah. Če bi želeli popolno ujemanje generiranih profilov z originalnimi,
ta metoda ni ustrezna. V tem primeru bi bilo bolj smiselno vzorčenje profilov
voženj direktno iz razpoložljivih podatkov.




razpon intervalov ujemanja [od - do] 54 - 96 77 - 96
razpon intervalov ujemanja [%] 56 % - 100 % 80 % - 100 %
razpon intervalov ujemanja [h,min] 13h30min - 24h 19h15min - 24h
Tabela 4.5: Razpon intervalov ujemanja generiranih profilov z originalnimi profili
v primeru 10000 generiranih in 9500 najbolǰsih generiranih profilov.
Prepričali smo se, da se oblike 9500 najbolǰsih generiranih profilov zelo lepo
ujemajo z originalnimi profili. Na sliki 4.16 si lahko ogledamo še 10 naključnih
generiranih profilo iz množice 9500 najbolǰsih profilov skupaj s pripadajočimi
originali. V naslovu vsakega grafa je podano število intervalov, v katerih se
generiran profil in pripadajoč originalni profil ujemata.



















































Slika 4.16: Prikaz 10 naključnih profilov od 9500 generiranih profilov s pripa-
dajočimi originali.
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Sklepamo lahko torej, da se 95 % generiranih profilov iz množice 10000 gene-
riranih profilov po obliki zelo dobro približa originalnim profilom. Oblike gene-
riranih profilov torej imajo smisel. Vseeno pa preverimo še, kako se spremenijo
povprečne vrednosti teh najbolǰsih 9500 profilov in porazdelitve stanj ter začetkov
in koncev voženj, da se prepričamo, če je izbrana množica profilov še vedno pri-
merna. Vrednosti so predstavljene v tabeli 4.6. Vidimo lahko, da se lepo ujemajo
z vrednostmi originalnega preračunanega vzorca V ′o .
povprečje V ′o 10000g 9500g
št. poti na dan 2,88 2,89 2,8
trajanje ene poti [min] 23,69 23,75 23,64
Tabela 4.6: Povprečne vrednosti originalnih profilov voženj, 10000 in 9500 gene-
riranih profilov voženj EV.
Porazelitev stanj profilov v vzorcu 9500 najbolǰsih profilov v primerjavi stanj
originalnih profilov si lahko ogledamo na sliki 4.17. Prikaz je osnovan enako kot
na sliki 4.4, torej delež med krivuljami predstavlja delež profilov v določenem
stanju. Vidimo, da se porazdelitve stanj še vedno kar lepo ujemajo.






















Slika 4.17: Primerjava stanj vozil v originalnem naboru podatkov in najbolǰsimi
9500 generiranimi profili.
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Za konec si oglejmo še porazdelitve začetkov in koncev poti najbolǰsih 9500 ge-
neriranih profilov v primerjavi s porazdelitvami originalnih profilov. Porazdelitve
začetkov in koncev poti so prikazane na slikah 4.18 in 4.19 in se dobro ujemajo.
Slika 4.18: Porazdelitev začetkov voženj originalnih profilov in generiranega
vzorca velikosti 9500 najbolǰsih.
Slika 4.19: Porazdelitev koncev voženj originalnih profilov in generiranega vzorca
velikosti 9500 najbolǰsih.
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Zopet opravimo KS test (poglavje 3.2.1.2) za primerjavo porazdelitev začetkov
ter koncev voženj pri originalnih in 9500 generiranih profilih. Ta ničelne hipoteze
v obeh primerih ne zavrne, testna statistika v primeru začetkov voženj je enaka
0,0056, v primeru koncev voženj pa 0,0066.
Uspeli smo torej pokazati, da po odstranitvi 5 % profilov, ki se po obliki
najslabše ujemajo z originalnimi profili voženj, dobimo takšno množico profilov,
ki še vedno zelo dobro opisuje lastnosti originalne množice profilov.
Vsi rezultati, prikazani v tem razdelku, so zelo podobni tudi v primeru
izločitve 5 % najslabših rezultatov iz množice 1000 generiranih profilov voženj.
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5 Diagram polnenja kot primer
uporabe generiranih profilov
Generirane profile uporabimo pri določanju dnevnega diagrama porabe skupine
električnih vozil v Sloveniji. Leta 2030 naj bi bilo po napovedih [23] na slovenskih
cestah že 200.000 električnih vozil.
Pri izračunu dnevnega diagrama porabe EV za Slovenijo v 2030 tako določimo
dnevni diagram porabe za vseh 10000 generiranih profilov, nato pa skupno porabo
množimo z 20. Tako dobimo projekcijo porabe za skupino vseh predvidenih
200.000 EV v letu 2030.
Izračunali bomo porabo za dva različna scenarija polnenja.
Prvi scenarij polnenja opisuje polnenje EV, ki se zgodi po zadnji vožnji v
dnevu, torej ko je avto zadnjič parkiran doma. Polnenje poteka doma, moč
polnenja pa je 3,7 kW oziroma 11 kW, kjer je to potrebno. Večja moč polnenja je
potrebna, če se avto do naslednjega dne ob 4.30 še ne napolni do konca. Energija,
ki naj jo avtomobil prejme med polnenjem, je enaka energiji, ki jo je tekoči dan
porabil med vožnjo.
Drugi scenarij polnenja je razširitev prvega scenarija polnenja. Še vedno se
vozila polnijo doma po zadnjem parkiranju, se pa lahko polnijo tudi v službi.
Moči polnenja so 3,7 kW v službi in doma, kjer je potrebno, pa se lahko doma
polnijo z močjo 11 kW. Če se avtomobil do konca ne napolni v službi, polnilni
primankljaj nadomesti doma. V službi se avtomobil polni, dokler ne pokrije
izgube energije, ki je nastala pri vožnjah pred prihodom v službo oziroma dokler
se znova ne odpravi na pot. Doma se avtomobil napolni do konca in nadomesti
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tisto energijo, ki jo je porabil pri vožnjah in je ni nadomestil že v službi.
V obeh scenarijih polnenja profila voženj ne razširimo na naslednji dan, ker bi
lahko prǐslo do nezveznosti. Tako privzamemo, da bo avtomobil do 4.30 parkiran
doma. Pri tem ne naredimo prevelike napake, saj je število avtomobilov, ki gre
pred to uro na pot, enako 10. To predstavlja le 0,1 % vseh profilov.
Energijo v kilovatnih urah, ki jo vozilo porabi med vožnjo, izračunamo tako,
da množimo trajanje vožnje t (v urah) s povprečno histrostjo v = 43, 52km
h
in
porabo na kilometer 0,2 kWh
km
po sledeči formuli:




Na sliki 5.1 je prikazan dnevni diagram polnenja skupine 200.000 EV, pri
čemer je upoštevan prvi scenarij polnenja. Opazimo zelo izrazit vrh malo po
22. uri zvečer. Na sliki 5.2 pa je prikazan dnevni diagram porabe pri drugem
scenariju polnenja. Vidimo lahko, da v jutranjih urah in nekaj malega popoldne
del bremena polnenja prevzame polnenje v službi. Tak diagram velja za splošno
populacijo vozil, če pa bi bil večji del električnih vozil službenih vozil, bi bila
poraba najverjetneje vǐsja v službenem času in nižja doma.
Primerjava obeh diagramov polnenja je prikazana na sliki 5.3. Iz slike je
razvidno, da polnenje v drugem senariju sicer ne doseže tako velike vrednosti kot
polnenje pri prvem scenariju, je pa vrh vseeno še vedno zelo visok in izrazit. Pri
prehodu iz scenarija 1 na scenarij 2 se vrh zniža za pribižno 4 %.
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Slika 5.1: Dnevni diagram porabe skupine EV pri prvem scenariju polnenja.









Slika 5.2: Dnevni diagram porabe skupine EV pri drugem scenariju polnenja.
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Slika 5.3: Dnevni diagram porabe skupine EV pri dveh različnih scenarijih pol-
nenja.
Zanima nas še, kako bi polnenje po teh dveh scenarijih vplivalo na odjem
električne energije v slovenskem elektroenergetskem sistemu. Podatke o urnem
prevzemu in proizvodnji električne energije za leto 2019 pridobimo na spletni
strani ELES [24] in izračunamo povprečni urni prevzem in proizvodnjo.
Povprečnemu prevzemu prǐstejemo še dnevni diagram porabe električnih vozil
pri posameznem scenariju polnenja. Predviden prevzem je prikazan na sliki 5.4.
Za lažjo primerjavo sta na graf dodana tudi povprečen urni prevzem in proizvo-
dnja. Vidimo lahko, da oba scenarija polnenja v večernih urah in ponoči močno
zvǐsata povprečni odjem. V primeru scenarija 1 se ta zvǐsa največ za 16 %, v
primeru scenarija 2 pa za 15 %.
Iz tega sledi, da sta oba predstavljena scenarija polnenja neugodna, saj močno
zvǐsata konično moč v EES.
S tem smo na enostavnem primeru ilustrirali, da je zelo pomembno, da se
polnenje EV izvaja na premǐsljen način, s katerim se lahko zmanǰsa negativni
vpliv na EES oziroma morda celo pripomore k učinkoviteǰsemu delovanju EES
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(vračanje energije iz baterije EV v omrežje, izravnavanje dnevnega diagrama po-
rabe, ...). Optimizacija polnenja EV bo torej tudi v prihodnje ena izmed glavnih
nalog za zagotavljanje varnega in zanesljivega obratovanja EES in ustreznega
stanja napolnjenosti električnih vozil.










Predviden prevzem EES Slovenije zaradi polnenja EV leta 2030
predviden prevzem, scenarij 1
predviden prevzem, scenarij 2
Slika 5.4: Dnevni diagram prevzema EES pri dveh različnih scenarijih polnenja
EV leta 2030.
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6 Zaključek
V nalogi smo si zadali predstaviti način, na katerega naj bi se na podlagi podatkov
iz resničnega sveta izdelalo dnevne profile voženj električnih vozil. Pri tem smo
naleteli na veliko izzivov, ki smo jih postopoma reševali in na koncu predstavili
rezultate metode generiranja profilov voženj z markovskimi verigami.
Prva prepreka, na katero smo naleteli, je bilo pomanjkanje javno dostopnih
podatkov o vožnjah v Sloveniji. Na voljo smo imeli le porazdelitev dolžin posa-
meznih poti ter povprečno število opravljenih poti na dan. To težavo smo rešili
tako, da smo s posebnim postopkom vzorčenja - dvostopenjskim vzorčenjem - iz
velikega nabora podatkov o vožnjah iz ZDA vzeli tiste profile voženj, ki imajo
skupno enako porazdelitev dolžin poti kot poti v Sloveniji. Zavedamo se, da po-
datki o vožnjah v ZDA ne opisujejo nujno potovalnih navad Slovencev, že recimo
delovnik je čez lužo običajno od 9h zjutraj do 5h popoldne, medtem ko se pri nas
delo običajno opravlja prej. To se pozna tudi na profilih voženj.
Poudarek naloge je bil na metodi generiranja profilov voženj električnih vozil,
ki pa je dovolj splošna, da deluje za poljubno ustrezno urejeno množico podatkov.
Tu v prihodnosti vidimo možno izbolǰsavo generiranih profilov v tem smislu, da
se za originalni nabor podatkov (vhodi podatek za model) uporabi podatke, ki
temeljijo na temeljiti raziskavi o potovalnih navadah potnikov v Sloveniji. Če bi
podatki veljali zgolj za električna vozila, bi bilo še toliko bolje. V tem primeru bi
bili rezultati bolǰsi približek slovenskim voznikom električnih vozil. Pomembno je
poudariti tudi, da smo v nalogi generirali zgolj dnevne profile voženj za delovni
dan. Določanje profilov za druge tipe dni, na primer vikende in praznike, je
povsem enako, le da za vhodne podatke potrebujemo podatke o vožnjah v teh
drugih tipih dni. V teh dneh so potovalne navade potnikov v splošnem drugačne,
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saj se recimo ne vozijo na delo, in ob nedeljah ne v trgovino, je pa več dnevnih
izletov [10].
Vprašanje, s katerim smo se morali soočiti, je bilo tudi, katera stanja vozil si
izbrati za možna stanja. Obrazložili smo, zakaj izberemo 5 stanj. Če bi izbrali
večje število stanj, bi dobili profile voženj, ki bi še bolje opisovali potek voženj
z električnimi avtomobili in z dodajanjem možnih lokacij povečali informacijo o
možnosti polnenja EV (recimo trenutno se avtomobil nikoli ne ustavi na avto-
cestnem postajalǐsču, kjer so običajno na voljo polnilnice za hitro polnenje). Za
večjo natančnost bi se lahko namesto 15-minutnih intervalov kot smo si izbrali
mi, določilo več intervalov, ki bi bili kraǰsi.
Če bi želeli pri verjetnostnih porazdelitvah upoštevati več kot le zadnje stanje,
bi lahko uporabili markovske verige vǐsjega reda, vendar bi to povečalo zahtevnost
problema in čas izračuna.
Ugotovili smo, da je predstavljena metoda z markovskovimi verigami ustrezna
za generiranje dnevnih profilov voženj električnih vozil. Povprečne vrednosti se
dovolj približajo podatkom, prav tako porazdelitve začetkov in koncev voženj.
Tudi oblike generiranih profilov so smiselne in predstavljajo profile voženj. Po
odstranitvi 5 % najslabših generiranih profilov voženj, dobimo množico profilov
voženj, ki se po zgoraj naštetih kriterijih zelo dobro približa originalnim podat-
kom. Videli smo, da je 1000 generiranih profilov dovolj za zelo dobre rezultate.
Pri manǰsem številu generiranih profilov prihaja do večjih odstopanj, med večjimi
števili generiranih profilov pa so razlike vse manǰse.
Profile voženj EV smo uporabili na enostavnem primeru predvidenega dnev-
nega diagrama porabe električnih vozil v Sloveniji leta 2030. Pokazali smo, da
nepremǐsljeno polnenje EV lahko močno zvǐsa dnevni diagram odjema v EES,
zato je optimizacija polnenja EV zelo pomembna.
Pridobljene profile voženj se lahko dalje uporablja za namene raziskav o e-
mobilnosti in vpliva električnih vozil na elektroenergetski sistem.
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